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Abstrakt

Humanoidní roboti sa kaºdým d¬om zdokona©ujú v ©udských £innostiach. Ich vý-

voj zaznamenal posledné roky ve©ký rozmach a pokrok. Stávajú sa kompaktnej²ími a

dokonalej²ím a uº dnes pomáhajú v mnohých oblastiach, kde je nasadenie ©udského ºi-

vota náro£né £i nebezpe£né. Cie©om tejto práce bolo navrhnú´, implementova´ a overi´

algoritmy pre pohyb a manipuláciu v prostredí humanoidného robota Lilli. Ako prog-

ramovací jazyk sme zvolili jazyk C++ kvôli jeho rýchlosti a podpore v pouºívaných

nástrojoch. Prvým krokom bola detekcia objektov v scéne pred Lilli. Na zaznamenáva-

nie obrazu sme vyuºili kameru ZED mini, ktorá zaznamenala mra£no bodov v ktorom

sme následne detegovali objekty; na tento úkon sme vyuºili kniºnicu Point Cloud Lib-

rary, ktorá v sebe obsahuje uºito£né nástroje na prácu s mra£nom bodov a detekciu

objektov. Druhým krokom bola navigácia ramena k detegovanému objektu. Túto úlohu

sme rie²ili za pomoci inverznej kinematiky, presnej²ie pomocou softvéru Orocos a jeho

£asti Kinematic and Dynamic. Taktieº sme preskúmali moºnosti chôdze a vytvorili

pomocnú kon²trukciu na rie²enie tejto úlohy.

K©ú£ové slová: humanoidny robot, Lilli, pohyb a manipulácia robotov, mra£no

bodov, detekcia objektov, inverzná kinematika



Abstract

Humanoid robots improve in human-like activities every day. In recent years, their

development has seen great growth and progress. They are becoming more compact

and more perfect, and they are already helping in many areas where the deployment of

human life is di�cult or dangerous. The aim of this work was to design, implement and

verify algorithms for movement and manipulation in the environment of the humanoid

robot Lilli. We chose C++ as the programming language due to its speed and support

in the tools used. The �rst step was to detect objects in the scene in front of Lilli. To

capture the image, we used the ZED mini camera, which captured point cloud in which

we detected objects; for this purpose, we used the Point Cloud Library, which contains

useful tools for working with point cloud and detecting objects. The second step was to

move the arm towards the detected object. We solved this task by inverse kinematics,

more precisely with the help of Orocos software and its Kinematic and Dynamic part.

We also explored the possibilities of walking and created an auxiliary structure to solve

this problem.

Key words: humanoid robot, Lilli, movement and manipulation of robots, point

cloud, object detection, inverse kinematics
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Úvod

Pod©a de�nície slova (humanoidný) robot, teda robot, ktorý imituje pohyby £loveka

a má horné a dolné kon£atiny, môºeme za prvého humanoidného robota povaºova´ Her-

bert-a Televox -a vytvoreného pánom Roy-om Wensley-om v roku 1927. I²lo o robota,

ktorý bol vytvorený za ú£elom zdvíhania prijíma£a a tak uskuto£¬ova´ telefonický ho-

vor. Koncom ²es´desiatych rokov sa za£al projekt WABOT na Waseda University. V

roku 1972 bol dokon£ený robot WABOT-1, ktorý bol zárove¬ aj prvým humanoid-

ným robotom v ºivotnej ve©kosti, ktorý vedel chodi´, komunikova´ s ©u¤mi (v japon-

£ine), navigova´ sa po miestnosti a zdvíha´ i premiest¬ova´ objekty. Odhadovalo sa, ºe

WABOT-1 má mentálnu schopnos´ jeden a pol roka starého die´a´a. V roku 1980 sa

za£alo s vývojom robota WABOT-2, ktorý po dokon£ení vedel navy²e £íta´ noty a hra´

na klavír[19].

Vývoj humanoidných robotov zaºil v poslednej dekáde obrovský rozvoj. Humano-

idné roboty zanedlho budú sú£as´ou ná²ho kaºdodenného ºivota v rôznych oblastiach

na²ej spolo£nosti. Ich vyuºite môºe by´ ve©kým prínosom pri rizikových povolaniach

£i povolaniach, kde dochádza k nadmernej zá´aºi na ©udský organizmus. Humanoidné

roboty sú zárove¬ vhodné aj na interakciu s £lovekom, ke¤ºe sa na¬ho podobajú - z

psychologického h©adiska si k nim môºu ©udia vybudova´ dôvernej²í vz´ah ako ostatným

typom robotov.

Cie©om tejto bakalárskej práce je zdokonali´ humanoidného robota Lilli, ktorý sa

nachádza na Fakulte matematiky, fyziky a informatiky. Prvým cie©om je vytvorenie

algoritmu na detekciu okolia a objektov v ¬om. Na základe detegovaných objektov

a ich súradníc vyuºijeme inverznú kinematiku na navigovanie robotického ramena k

objektu. �al²ím cie©om je preskúma´ moºnosti krá£ania.
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Kapitola 1

Preh©ad problematiky

1.1 Humanoidný robot

Za humanoidného robota sa povaºuje kaºdý robot, ktorý má stavbu tela podobnú

tomu ©udskému. Teda má torzo, horné kon£atiny, dolné kon£atiny a hlavu, a k pohybu

vyuºíva bipédiu, teda pohyb po dvoch zadných kon£atinách (v na²om vnímaní je to

chôdza). Za humanoidného robota sa povaºuje aj robot, ktorý má len torzo, horné

kon£atiny a hlavu, a imituje £loveka. Niektorí humanoidní roboti majú prepracovanú

hlavu, teda majú o£i, ústa, nos a u²i. Roboti, ktorí reálne imitujú £loveka, hlavne

výzorom, sa nazývajú androidi.

Humanoidné roboty sú oblas´ou výskumu mnohých vedných disciplín. Pri kon²truk-

cii humanoidného robota je potrebná dokonalá znalos´ ©udského tela, teda takýto vý-

skum je prospe²ný nielen pre robotiku ale i pre ostatné kognitívne vedy so zameraním

na ©udské telo a jeho správanie. Pôvodným cie©om humanoidného výskumu v²ak bolo

vytváranie ortéz a protéz pre ©udí, tieto znalosti sa v²ak ©ahko preniesli aj do robotiky,

kde na²li ve©ké uplatnenie.

Humanoidní roboti sú ur£ení prevaºne na vykonávanie ©udských úloh, kde je vyºado-

vaná dôvera zo strany príjemcu, £o môºe by´ napr. starý £lovek (ktorému robot podáva

lieky, stará sa o¬, £i mu robí spolo£níka). Cie©om humanoida tak nie je len vykonáva´

svoju prácu, ale aj dokonale imitova´ £loveka tak, aby sa na¬ £o najviac podobal a prí-

jemca si k nemu mohol vybudova´ hlb²í vz´ah a dôveru, tak ako u normálneho £loveka.

Humanoidní roboti môºu v podstate vykonáva´ akúko©vek ©udskú prácu, teda prácu s

nástrojmi. Vytvorenie softvéru pre riadenie je v²ak náro£né.
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V neposlednom rade je tu etická otázka, do akej miery by sme mali vyvíja´ huma-

noidných robotov. Ide hlavne o softvér, ktorý ur£uje "povahu"robota. Vo v²eobecnosti

v²ak platí, ºe roboti s umelou inteligenciou by mohli by´ vyuºívané hlavne na nasadenie

v podmienkach, ktoré sú pre £loveka nebezpe£né £i náro£né.

1.2 Lilli

Lilli (lIllI) je humanoidný robot navrhnutý Per R. Ø. Salkowitschom, projekt je open-

source. Lilli má 25 stup¬ov vo©nosti pohybu, teda 25 servomotorov. Je poskladaná z

dreva a môºe by´ riadená ©ubovo©ným mikrokontrolérom podporujúcim I2C protokol

alebo so schopnos´ou riadi´ 25 servomotorov, je moºné vyuºi´ Arduino, Raspberry Pi

£i iný mikropo£íta£. Vý²ka robota je 75 centimetrov.

Ako sme spomínali, Lilli je vyrobená z dreva, konkrétne z bukovej preglejky. Výho-

dou tejto kon²trukcie je váha a cena. Pri po²kodení dielu je ve©mi jednoduché vytvori´

si jeho kópiu, prípadne modi�kova´ daný diel. Drevo má v²ak aj svoje nevýhody; drevo

nie je homogénne, teda v jeho vnútri sa môºu nachádza´ nedokonalosti, ktoré môºu

oslabova´ daný diel a teda i celú kon²trukciu. Taktieº, drevo je mäk²ie ako vä£²ina

kovov, napríklad hliník, teda má tendenciu viac sa ohýba´. V neposlednom rade, £asté

²raubovanie, teda rozoberanie a následné skladanie nie je najvhodnej²ie.

Lilli taktieº nie je úplne prispôsobená na hardvér, ktorú ju obsluhuje £i na "úloºné"miesto

komponentov. Ako príklad môºeme uvies´ batérie umiestnené na hornej strane cho-

didiel. Vä£²ím "úloºným"miestom je hlava, toto miesto v²ak nie je vhodné, pretoºe

umiestnením ´aºkých komponentov do hlavy posunieme aj ´aºisko robota smerom hore,

£o nie je, napríklad pre pohyb, ideálne.

Ke¤ºe Lilli je humanoidný robot, imituje ©udské telo, teda i moºnosti pohybu. Azda

najvä£²ím "nedostatkom"je absencia prstov a bru²ných svalov. Rozloºenie servomoto-

rov je nasledovné:

• 6x v kaºdej hornej kon£atine

• 5x v kaºdej dolnej kon£atine

• 1x v torze

• 2x v krku
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Horná kon£atina má tri servomotory v ramene, ktoré imitujú funkciu ©udského ra-

mena a torzáciu predlaktia, jeden servomotor v lakti, ktorý slúºi na zdvih predlaktia,

a dva servomotory na torzáciu a otvorenie/zatvorenie manipulátora.

Na pohyb hlavy slúºia dva servomotory, jeden sa stará o otá£anie hlavy, druhý o jej

záklon a predklon.

V hrudi sa nachádza jeden servomotor, ktorý zabezpe£uje pohyb/stabilitu vrchnej

£asti tela.

V dolnej kon£atine sa nachádzajú tri motory v oblasti bedier. Tie zabezpe£ujú tor-

záciu, zdvih a rozkro£enie dolnej kon£atiny. Následne, jeden servomotor sa nachádza v

kolene a posledný sa nachádza v £lenku. Imitácia ©udských pohybov je teda na vysokej

úrovni.

1.3 Pohyb u robotov

Existuje mnoho spôsobov, akými sa roboti pohybujú a taktieº pohyb robota je

dôleºitým aspektom pri jeho vývoji. In²piráciou je samozrejme aj pohyb ºivo£íchov.

Organizmy sa dokonale prispôsobili pre pohyb na prekonávanie kaºdého terénu. Av-

²ak napodob¬ovanie pohybu organizmov, resp. ºivo£íchov, je ve©mi náro£né. �ivé or-

ganizmy pracujú na bunkovej úrovni (napr. bunky svalov)pri ktorej dosahujú ve©mi

malý rozmer, váhu a mieru odolnosti. Navy²e, tieto svalové systémy dosahujú lep²ie

vlastnosti ako £lovekom vytvorené systémy podobnej ve©kosti. Vä£²ina robotov teda

pouºíva k pohybu kolesá alebo nieko©ko k¨bových nôh (samozrejme vyuºíva sa omnoho

viac spôsobov lokomócie, ako je spomenuté). Vo v²eobecnosti, pohyb zdie©a rovnaké

otázky oh©adom stability, charakteristiku kontaktu s terénom a samotný typ terénu.

1.4 Chôdza u robotov

Hlavným problémom pri vývoji robotov, ktorý na pohyb (chôdzu) vyuºívajú nohy

je koordinácia pohybu ich nôh. V prípade robota s viacerými kon£atinami (nohami)

ide o koordináciu nôh teda o spôsob chôdze. Po£et moºných spôsobov chôdze závisí

od po£tu nôh. Chôdza je sled udalostí zdvíhania a uvo©¬ovania pre jednotlivé nohy.

Pre robota s k nohami je celkový po£et odli²ných sledov udalostí N pre krá£ajúceho

robota:
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N = (2k − 1)! [25]

Pre bipédneho robota s k = 2 nohami je po£et odli²ných sledov udalostí

N = (2k − 1)! = 3! = 6

Práve chôdza je náro£ná na celkovú stabilitu robota. Aj v stabilnej polohe musí

robot vykonáva´ rôzne stabiliza£né úkony pomocou motorov v oblasti bedier, kolien,

£lenkov i vo vrchných £astiach torza.

1.5 Kinematika horných kon£atín robota Lilli

V na²om prípade sa jedná o kinematiku, ktorá pripomína rameno, ke¤ºe sa sústre-

díme na horné kon£atiny robota. V kaºdej hornej kon£atine má Lilli 6 servomotorov,

teda kaºdá horná kon£atina má 6 stup¬ov vo©nosti. Kaºdý zo servomotorov má oto£nos´

pribliºne 180◦. Na schéme 1.1 vidíme rozloºenie servomotorov. V ramene sa nachádzajú

dva servomotory:

RamenoO a RamenoZ, pri£om RamenoO otá£a celou kon£atinou a RamenoZ zdvíha

celú kon£atinu.

Podobne Lake´O otá£a celým predlaktím a Lake´Z zdvíha celé predlaktie.

Zápästie následne otá£a zápästím av²ak nedvíha ho. Úchop otvára a zatvára "dla¬".

Neprítomnos´ tretieho stup¬a vo©nosti v zápästí s´aºuje manipuláciu s objektami. Tak-

tieº d¨ºka medzi lak´om a ramenom je krat²ia ako u £loveka, £o spôsobuje krat²í dosah

oboch ramien do oboch strán. Cite©ným problémom je manipulácia pred torzom, ke¤ºe

d¨ºka ramena je len o nie£o vä£²ia ako je ²írka torza robota.
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Obr. 1.1: Pravé rameno

S týmito obmedzeniami je potrebné po£íta´ uº pri návrhu pohybu, ktorý sa po£íta

v danom softvéri.

1.6 Interakcia robota s okolím

Kaºdý robot potrebuje k interakcii so svojím okolím senzory. Za£ína sa od najjed-

noduch²ích senzorov, ako sú napríklad dotykové senzory, £i ultrazvukové alebo laserové

senzory na zis´ovanie vzdialenosti od objektu. Takéto senzory sa vyuºívajú napríklad

pri robotických vysáva£och, £i jednoduch²ích robotických ramenách v priemyselnej vý-

robe. Mnoho problémov si v²ak ºiada dokonalej²ie senzory na interakciu s okolím. Vo

vä£²ine prípadov prichádza na rad istý druh spracovania obrazu.
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1.7 Spracovanie obrazu

Spracovanie obrazu je uº takmer nevyhnutnou sú£as´ou kaºdého robota, ktorý roz-

pozna´ objekty, prípadne aj ich farby, v priestore. Mnoho robotov vytvára h¨bkovú

mapu priestoru, ktorý zaznamenáva prostredníctvom kamier na to ur£ených. Robot

následne vidí "3D"teda vie ur£i´ vzdialenos´ od jednotlivých objektov. Samozrejme,

takáto technológia sa dá nahradi´ aj senzormi vzdialenosti. Laserové technológie a sen-

zory vedia taktieº rozpozna´ tvary, softvér následne vie zreprodukova´ a vizualizova´

tieto dáta. Senzor na meranie vzdialenosti následne ur£í, v akej vzdialenosti sa daný

objekt nachádza. Tým sa dá presne reprodukova´ mapa priestoru v okolí robota. La-

serové senzory ale pracujú len v jednej rovine. Laserové senzory, ktoré skenujú celý

priestor sú výrazne drah²ie. Nevýhodou laserových senzorov je ich technológia, teda

oºarovanie priestoru laserom nie je vhodné pre £loveka.

Vytváranie ofarbenej h¨bkovej mapy v²ak má výhodu práve v rozpoznávaní farieb,

£o môºe by´ ve©kou výhodou pri vykonávaní rôznych £inností, kde treba rozpozna´

tvar, ale zárove¬ aj farbu objektu. Touto £innos´ou je napríklad rozpoznávanie dielov

v automobilovom priemysle, £i rozpoznávanie ovocia a zis´ovanie jeho stavu dozretia.

Takáto h¨bková mapa napomáha aj pri interakcii s £lovekom.

1.8 Robotické videnie

Robotické videnie, zah¯¬a vyuºitie kamery (alebo viacerých kamier) a algoritmov na

spracovanie dát zo vstupu kamery (kamier). Základným videním sú 2D kamery, ktoré

vedia rozpozna´ objekt (napr. automobilovú sú£iastku pri vyuºití robotov v automo-

bilovom priemysle) a na základe toho vie robot, £i má danú sú£iastku zobra´, alebo

nie (záleºí od úlohy daného robota). Kamery v²ak nemusia by´ umiestnené priamo na

robotovi (robotickom ramene).

V dne²nej dobe nie sú ºiadnou výnimkou 3D kamery. Tie vytvárajú h¨bkovú mapu

okolitého sveta. Tým pádom robot "vidí"podobne ako £lovek, teda vie poveda´, v akej

vzdialenosti sa od neho predmety nachádzajú. 3D kamery majú obrovské vyuºitie v

mnohých odvetviach, k príkladu napr. autonómne autá. Na robotické videnie v prípade

Lilli sa vyuºíva ZED Mini camera, ktorá zachytáva stereo video vo vysokom rozlí²ení

a napodob¬uje tak spôsob, akým vnímame svet. Následným spracovaním vstupu z
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kamery sa vytvára ofarbená h¨bková mapa priestoru okolo Lilli.

1.9 H¨bková mapa

H¨bková mapa je výsledkom stereo videnia. Vzniká získaním informácie o h¨bke z

dvoch (alebo viacerých) 2D obrázkov, podobne, ako vnímajú h¨bku priestoru aj ©udia.

Ako dáta na vstupe slúºia dva 2D obrazy. Tie sú zhotovené z dvoch rôznych pozícií

v priestore. Kamery sú umiestnené na jednej priamke vo vzdialenosti v (báza alebo

baseline). Ke¤ºe sú tieto kamery na rôznych pozíciách v priestore, aj zaznamenaný

obraz bude odli²ný, teda v²etky objekty budú zaznamenané z odli²ných uhlov (od-

li²nos´ uhlov závisí od vzdialenosti v). Vzdialenos´ objektov od kamier ur£uje aj ich

pozíciu v zaznamenanom obraze. Ke¤ºe máme dva obrazy z rôznych uhlov, rozdiely

medzi ich pozíciami v rámci obrazov budú odli²né, nenulové. Teda meraním relatívnych

vzdialeností medzi objektami na obrazoch môºeme ur£i´ vzdialenos´ objektu.

Toto tvrdenie v²ak platí len pre objekty v kone£nej vzdialenosti. Pokia© by sme

uvaºovali nekone£nú vzdialenos´, objekty by sa nám zobrazili na rovnakej pozícii na

oboch 2D obrazoch.

Obr. 1.2: Príklad prostredia a jeho h¨bkovej mapy[14]

1.10 Epipolárna geometria

Epipolárna geometria popisuje geometrický vz´ah medzi dvoma perspektívnymi po-

h©admi na tú istú 3D scénu. K©ú£om je, ºe zodpovedajúce obrazové body musia leºa´

na konkrétnych obrazových priamkach. To znamená, ºe vzh©adom na bod na jednom

obrázku je moºné h©ada´ zodpovedajúci bod na druhom pozd¨º priamky a nie v oblasti

2D, £o predstavuje významné zníºenie zloºitosti.
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Obr. 1.3: Epipolárna geometria [9]

Obrázok 1.3 znázor¬uje epipolárnu geometriu. O a O′ sú stredy projekcie kamier,

ktoré leºia na základnej £iare (na 1.3 znázornená ruºovou farbou). X je bod, ktorému

chceme ur£i´ h¨bku v obraze. Následne, rovina, ktorá prechádza stredom projekcie O,

O′ a objektom(bodom) X sa nazýva epipolárna rovina (na obrázku 1.3 znázornená

modrou farbou).Bod X sa zobrazí na projek£nej rovine O a O′ v bodoch x a x′. Nech

sa bod X nachádza v akejko©vek vzdialenosti od kamier, potom jeho obraz bude leºa´

na epipolárnej £iare l a l′. Tá vzniká prienikom roviny projekcie kamery a epipolárnej

roviny. Ak projek£né roviny kamier nie sú paralelné, vzniká epipól e a e′, priese£ník

projek£nej roviny a spojnice optických stredov kamier O a O′. [9] [22] [26]

Obr. 1.4: Vyuºitie epipolárnej geometrie [9]
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1.11 Mra£no bodov

Mra£no bodov je zoskupenie, rádovo, miliónov bodov v 3D priestore, teda kaºdý bod

má zade�nované svoje X, Y, Z súradnice. Pri mnohých 3D snímaniach sa zachytáva aj

farba bodu, ktorá je uloºená trojicou R,G,B v hodnotách 0 aº 255. Tieto hodnoty

sa získavajú z fotogra�í, nie zo samotného skenu. Ve©kos´ mra£na závisí od snímaného

priestoru £i kvality snímky. Pri malom zábere okolia a nízkom rozlí²ení sníma£a dosa-

huje mra£no ve©kos´ rádovo nieko©ko tisíc bodov. Pri profesionálnych 3D skenoch budov

sa ve©kos´ mra£na pohybuje v miliónoch aº miliardách bodov. Spracovanie takéhoto

mnoºstva dát vyºaduje vysoký výpo£tový výkon.

Po nasnímaní mra£na bodov máme k dispozícii priestorový sken, z ktorého môºeme

vytvori´ ve©mi presný 3D model objektu.

1.11.1 �um v mra£ne bodov

Ako takmer pri kaºdom procese, aj pri zaznamenávaní mra£na bodov vznikajú chyby.

V na²om prípade sa jedná o ²um, teda o body, ktoré sú od©ahlé od ostatných. �um

sa javí ako riedky zhluk bodov, ktorý je v kontraste s hustými zhlukmi skuto£ných

objektov v mra£ne bodov. Tieto nepresnosti spôsobujú problémy s detekciou hrán £i

zakrivenia. Dôvodmi ²umu v mra£ne bodov sú napríklad obmedzenia a nedokonalosti

senzorov, zlé svetelné podmienky £i vlastnosti odrazu svetla daného objektu (objekt

môºe by´ príli² lesklý a teda javi´ sa ako biela plocha, prípadne môºe by´ príli² tmavý

a splýva´ s tmavým pozadím).

Pre ¤al²ie rozpoznávanie objektov v mra£ne bodov je teda nutné vy£isti´ mra£no

od neºiadúcich bodov ²umu. Na tento problém existuje nieko©ko prístupov ako naprí-

klad ²tatisticky zaloºená metóda, metóda na základe porovnávania susedných bodov,

prístupy �ltrovania zaloºené na projekcii £i mnohé iné [17].

1.12 Robot Operating System

Robot Operating System (skrátene ROS) je framework alebo middleware pre prog-

ramovanie robotov a písanie robotického softvéru. ROS bol vybudovaný za ú£elom

vytvori´ robustný softvér na v²eobecné pouºitie, ktorý rie²i zloºité problémy, ktoré sú

pre £loveka triviálne, av²ak pre aplikáciu v robotike sú omnoho ´aº²ie; naprogramovanie
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takéhoto softvéru je zloºité a pre mnoho vývojárov aº nereálne. ROS je open-source,

£o pomáha jeho rastu.

I ke¤ ROS nie je opera£ný systém, ponúka rie²enia pre po£íta£ový cluster ako naprí-

klad hardvérovú abstrakciu, nízkoúrov¬ovú kontrolu zariadení, implementácia beºne

pouºívanej funkcionality, medzi procesorovú komunikáciu a správu balíkov[8]. ROS

podporuje programovacie jazyky ako C++, Python £i Lisp. Primárne bol ur£ený na

opera£ný systém Linux Ubuntu, zatia© £o ostatné systémy (Linux Fedroa, macOS, Mic-

rosoft Windows) boli ozna£ené ako �experimentálne�. S príchodom ROS 2 sa v²ak táto

podpora roz²írila takmer na v²etky opera£né systémy.

1.13 Inverzná kinematika

Inverzná kinematika je opa£ným procesom ku doprednej kinematike. Pri probléme

inverznej kinematiky poznáme pozíciu, do ktorej sa chceme manipulátorom dosta´.

Úlohou ostáva dopo£íta´ uhly nato£enia k¨bov (resp. motorov) tak, aby sme dostali

manipulátor do novej, výslednej pozície.

Existuje nieko©ko spôsobov, ako rie²i´ problém inverznej kinematiky:

• Analytické rie²enie

Analytické rie²enie môºe by´ omnoho rýchlej²ie ako numerické, môºe poskytnú´

viac, ako jedno rie²enie, av²ak vºdy kone£ný po£et rie²ení, ak existujú. Hlav-

ným problémom analytického rie²enia je problém, ºe pri zloºitých robotických

ramenách analytické rie²enie neexistuje alebo je výpo£tovo ve©mi zloºité a preto

musíme pouºíva´ numerickú aproximáciu. Taktieº, rie²enia nemusia by´ vºdy naj-

hlad²ie na vykonávanie a robotické rameno vykonáva neprirodzené pohyby.

• Itera£né rie²enie

Itera£né rie²enia sú zaloºené na postupnej aproximácii, teda na postupnom opako-

vaní výpo£tu (funkcie) s cie©om postupne sa priblíºi´ k poºadovanému výsledku.

Itera£né rie²enie môºeme ¤alej rozdeli´ na:

� Numerické rie²enie

Pod numerickým rie²ením si môºeme predstavi´ Jacobiho maticu (maticu

parciálnych derivácií). Matica sa pouºíva na zmenu uhlov k¨bu tak, aby sa

príslu²ná kon£atina posunula do poºadovanej polohy. V závislosti od poºa-
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dovanej ú£innosti alebo presnosti môºe by´ Jacobiho matica nieko©kokrát

prepo£ítaná, ke¤ sa manipulátor pohybuje smerom k svojmu cie©u, alebo

dokonca nieko©kokrát v priebehu pohybu smerom k svojmu cie©u[16].

� Heuristické rie²enie

Heuristické algoritmy majú nízke výpo£tové náklady (vo ve©mi rýchlom £ase

dostávame výsledok) a zvy£ajne podporujú obmedzenia k¨bov. Najpopulár-

nej²ie heuristické algoritmy sú CDC a FABRIK[24].

1.14 Preh©ad IK solverov

Ke¤ºe jedným z na²ich cie©ov je uchopi´ a premiestni´ objekt, tento problém rie²ime

pomocou inverznej kinematiky (1.13). Existujú rôzne, vo©ne dostupné rie²enia v podobe

aplikácií. Mnoho softvérov vyuºíva na rie²enie IK problémov ROS (1.12).

Poznámka: zoznam nezah¯¬a v²etky aplikácie na rie²enie inverznej kinematiky. Vy-

h©adané aplikácie povaºujeme za vhodné na vyuºitie v práci.

• MoveIt[3]

MoveIt ponúka komplexné rie²enie robotických systémov ako napríklad: pláno-

vanie pohybu - vytvára trajektóriu pohybu cez prostredie, pri£om sa vyhýba

lokálnym minimám; manipulácia - umoº¬uje plánova´ uchopenie objektu a jeho

následnú manipuláciu; inverzná kinematika - výpo£et inverznej kinematiky na

umiestnenie ramena do správnej, poºadovanej polohy; trojrozmerné vnímanie -

umoº¬uje pripoji´ nieko©ko senzorov a pomocou nich rozpoznáva´ okolí; detekcia

kolízií - vyhýbanie sa objektom v priestore.

MoveIt ponúka podporu pre viac neº 120 "komer£ne"vyuºívaných robotov,

medzi ne patrí napríklad Robonaut, Valkyrie, Atlas, LBR KUKA, NAO £i iCUB.

MoveIt vyuºíva ROS.

• OpenRAVE[4]

OpenRave ponúka prostredie pre plánovanie, vyvíjanie a nasadzovanie algorit-

mov pre plánovanie pohybu. Najvä£²ie zameranie OpenRAVE je na simuláciu a

analýzu pohybu (kinematiku) ramena/robota. Jeho výhodou je jednoduchá in-

tegrácia do uº existujúcich robotických systémov.
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Azda najvä£²ou výhodou je technológia IKFast. Na rozdiel od vä£²iny softvé-

rov na rie²enie inverznej kinematiky môºe IKFast analyticky rie²i´ kinematické

rovnice ©ubovo©ného komplexného kinematického re´azca a generova´ jazykovo

²peci�cké súbory (napr. v C ++ ) na neskor²ie pouºitie. Kone£ným výsledkom

sú mimoriadne stabilné rie²enia, ktoré sú vypo£ítané v priebehu nieko©kých mik-

rosekúnd.

• Orocos Kinematics and Dynamics[6]

Kniºnica kinematiky a dynamiky (The Kinematics and Dynamics Library (KDL))

vyvíja aplika£ne nezávislý framework pre modelovanie a výpo£et kinematických

re´azcov, ako napr. robotické ramená. Azda najvä£²ou výhodou je minimum po-

ºadovaných kniºníc (na svoj chod potrebuje Eigen kniºnicu). Pre svoj chod nepot-

rebuje ROS (je s ním v²ak plne prepojite©ný). Implementa£ným programovacím

jazykom je C++ a podporuje systémy Linux, macOS a Microsoft Windows.

• CoppeliaSim

CoppeliaSim je robotický simulátor pomocou ktorého moºno skúma´ pohyby a

správanie robota bez potreby fyzického stroja. V rámci diplomovej práce vytvoril

Mgr. Gabriel Halasi[15] trojrozmerný model robota Lilli, ktorý následne na£ítal

do CoppeliaSim. Ten následne môºeme vyuºi´ na výpo£et inverznej kinematiky

ramena pre uchopenie objektu (a taktieº na po£iato£né pokusy pre pohyb robota).

1.15 Kinematic tree a URDF

K dispozícii máme URDF pre Lilli[15]. v URDF je rameno de�nované ako postup-

nos´ linkov a jointov, ktoré sa striedajú. V URDF nás zaujímajú len pointy, pretoºe

v²etky translácie a rotácie uvedené v linkoch sa týkajú len lokálnych vlastností linkov:

pozícia ´aºiska vo£i súradnicovému systému linku, pozícia zobrazeného STL súboru

(vizualizácie) vo£i súradnicovému systému linku a pozícia STL súboru pouºitého na

výpo£et kolízií vo£i súradnicovému systému linku. Naopak v popise Joint-u sa udáva

zmena súradnicového systému medzi predchádzajúcim linkom a nasledujúcim linkom,

ktoré joint spája, £iºe de-facto vektor predchádzajúceho linku a potrebná rotácia medzi

súradnicovými systémami predchádzajúceho a nasledujúceho linku.
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Obr. 1.5: Zobrazenie jointu v URDF [7]

V Kinematic Tree KDL 1.1 je rameno de�nované ako tzv. chain, ktorý pozostáva zo

segmentov. Kaºdý segment má svoj vektor (£iºe posun medzi súradnicovými systémami

zodpovedajúceho linku a nasledujúceho linku) a rotáciu, ktorá je medzi príslu²ným

linkom a nasledujúcim linkom (£iºe pod akým uhlom je napojený nasledujúci link na

konci príslu²ného linku).

Obr. 1.6: Zobrazenie KDL Tree [5]

Preto pri kon²trukcii segmentov kinematickej re´aze pre KDL budeme postupova´

nasledovne: kaºdý segment je ur£ený hodnotami translácie a rotácie, ktoré sú uvedene

v jointe, ktorý v URDF nasleduje za príslu²ným linkom, ktorému segment zodpovedá.

14



1.16 Point Cloud Library - PCL

Po vytvorení mra£na bodov ho potrebujeme spracova´. Jednou z moºností je Point

Cloud Library. PCL je open-source kniºnica algoritmov na spracovanie 2D obrazov a

3D mra£ien bodov vyvíjaná mnohými nad²encami, spolo£nos´ami i univerzitami po

celom svete. Je vyvíjaná v rámci BSD licencie, teda pre výskumné £i komer£né ú£ely

je zdarma. Vývojovým programovacím jazykom je C++.

PCL je £lenená do nieko©kých modulárnych kniºníc, ktoré je moºné medzi sebou

kombinova´ a vä£²inou poskytujú postupnos´ krokov pri detekcii a spracovaní mra£na

bodov. Obrovskou výhodou PCL je nezávislos´ od zariadenia a podpora mnohých 3D

formátov ako .xyz, .pcl, .ply, £i .pcd.

1.17 OpenCV

OpenCV, Open Source Computer Vision Library, je kniºnica algoritmov zameraná

hlavne na po£íta£ové videnie a spracovanie obrazu v reálnom £ase[23]. OpenCV bolo

vyvíjané od roku 1998 pôvodne spolo£nos´ou Intel. Verejnosti v²ak bolo predstavené

aº v roku 2000. V sú£asnosti sa vyvíja pod licenciou BSD a podporuje takmer v²etky

opera£né systémy. Primárnym programovacím jazykom je C/C++, má v²ak podporu

aj pre jazyky Python a Java.

Podobne ako Point Cloud Library, OpenCV obsahuje nieko©ko "modulov"pre spra-

covanie 2D a 3D obrazu a taktieº podporuje akceleráciu gra�ckým procesorom. Asi

najznámej²ie sú algoritmy na segmentáciu obrazu, vytváranie h¨bkových máp £i roz-

poznávanie tvárí v obraze.

1.18 OpenCV a Point Cloud Library

Na prvotné rozpoznávanie objektov v obraze sme pouºívali OpenCV. Po£iato£ný

algoritmus bol ve©mi jednoduchý:

• Z vyhotovenej fotogra�e sme spravili £iernobiely obrázok pod©a kon²tánt, ktoré

od daného kon²tantného bodu (jasu obrazu na danom pixely) rozhodnú, £i pixel

bude £iernej alebo bielej farby.
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• Pomocou vektorov sme vytvorili kontúry objektu, teda dostali sme biele 2D út-

vary na £iernom pozadí. Kontúry boli presné a jasne de�novali objekty v scéne.

Tretím krokom by bolo spustenie algoritmu na rozpoznávanie útvarov v scéne. E²te pred

týmto krokom sme v²ak zaznamenali nieko©ko problémov. Hlavným problém nastával

pri zlých svetelných podmienkach; bledé objekty splývali s bledým podkladom, na

ktorom boli umiestnené. Tento problém sme sa snaºili odstráni´ nastavením jasu a

kontrastu kamery, av²ak ani tieto úpravy neboli dostato£né a svetlé objekty sa £astokrát

strácali zo scény.

Nie nutným problémom, ale ur£ite moºným nedostatkom, bolo rozpoznávanie ob-

jektov v scéne; i²lo iba o rozpoznávanie 2D útvarov, ktoré, ak bol objekt, napr. kocka,

nato£ený, algoritmus by mohol útvar rozpozna´ ako koso²tvorec. Poslednou nevýhodou

bolo získavanie vzdialenosti objektu, ktoré je pri vyuºití mra£na bodov v spojení s

Point Cloud Library omnoho jednoduh²ie, ako pri vyuºití OpenCV.

1.19 NVIDIA Jetson TX2

Na spracovanie obrazu vyuºívame NVIDIA Jetson TX2[18] - (malý) superpo£íta£

na prácu s umelou inteligenciou, ktorý je schopný spracova´ ve©ké mnoºstvo dát v

krátkom £ase. Jeho základným kame¬om je gra�cký procesor Pascal s 256 jadrami,

ktoré sa vyuºíva v gra�ckých kartách podporujúcich virtuálnu realitu, prácu s umelou

inteligenciou £i s najnáro£nej²ím gra�ckými programami. Pohá¬aný je ²tvorjadrovým

procesorom s ARM architektúrou. Výhodou je taktieº spotreba. Tá sa pohybuje od 7W

do 15W (pri plnej zá´aºi), na jeho chod teda posta£í aj batéria. Opera£ným systémom

je Linux Ubuntu 16.04.

NVIDIA Jetson TX2 taktieº podporuje technológiu NVIDIA Cuda, ktorá umoº-

¬uje na gra�ckom procesore spú²´a´ programy vytvorené v programovacích jazykoch

C/C++ a Fortran. Táto gra�cká akcelerácia je ve©mi vhodná pri práci s point cloud-

om, ktorý musí spracova´ rádovo milióny bodov v 3D priestore v priebehu nieko©kých

sekúnd. Ke¤ºe v práci vyuºívame Point Cloud Library a programovací jazyk C++,

môºeme plne vyuºi´ gra�ckú akceleráciu.
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1.20 ZED mini

O£ami Lilli je kamera ZED mini. Kamera v sebe zah¯¬a nieko©ko funkcionalít ako

napríklad vytvorenie h¨bkovej mapy, zaznamenanie mra£na bodov £i nástroje na roz²í-

renú reaitu. Kamera sa skladá z dvoch objektívov, ktoré pracujú na

1.21 Random sample consensus - RANSAC algorit-

mus

Algoritmus RANSAC je jeden z mnohých algoritmov na detekciu bodov, ktoré leºia

mimo hlavného zhluku bodov (ang. outliers), £i uº v 2D alebo 3D scéne, ktoré chceme

skúma´. Príkladom môºe by´ detekcia roviny, kde body roviny sú ºiadúce body, pat-

riace öbjektu", ktorý chceme získa´ (ang. inliers) a ostatné body sú neºiadúce (outliers),

ke¤ºe nepatria nami skúmanému objektu, teda rovine. Algoritmus bol prvýkrát publi-

kovaný v roku 1981 vedcami Fischlerom and Bollesom.

RANSAC je zaloºený na metóde pokus-omyl, teda je zaloºený na rie²ení problému

pomocou náhodného testovania v²etkých potencionálnych rie²ení. V praxi to znamená,

ºe aj pri 50% bodov leºiacich mimo na²e kritériá je algoritmus stále schopný nájs´

body, ktoré patria nami h©adanému objektu. Hlavnou my²lienkou je nájs´ £o najlep-

²ie rozdelenie bodov patriacich objektu a bodov, ktoré do¬ nepatria. Algoritmus na

za£iatku ühádne", resp. zvolí si, nieko©ko bodov a následne preskúma v²etky ostatné

body, ktoré e²te neboli pouºité. Preskúmaním ich ohodnotí, £ím dostávame ozna£enie,

£i bod patrí alebo nepatrí h©adanému objektu. Tento postup sa opakuje nieko©kokrát,

v²eobecne platí, £ím viac iterácií vykonáme, tým vä£²iu presnos´ dosiahneme. Pri tomto

algoritme nastavujeme nieko©ko premenných ako napríklad po£et iterácií £i maximálnu

vzdialenos´ bodov medzi sebou aby boli body povaºované za susedov, teda patriace k

objektu. Kroky algoritmu teda sú:

1. Zvolenie si náhodných bodov ktoré sú ozna£ené ako body patriace objektu.

V tomto kroku sa vytvorí spojnica týchto bodov, teda v²etky zvolené body budú

leºa´ na priamke

2. Výpo£et bodov patriacich objektu, teda preskúmame okolie od priamky vo

vzdialenosti δ. V²etky body, ktoré sa nachádzajú v tomto pásme, sú body, ktoré
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patria objektu

3. Spo£ítanie bodov patriacich objektu, teda spo£ítanie v²etkých bodov, ktoré

leºia v na²om preh©adávanom pásme

Obr. 1.7: Zobrazenie fungovania algoritmu RANSAC

Obr. 1.8: Zobrazenie fungovania algoritmu RANSAC - v tomto kroku v²ak algoritmus

vybral vhodnej²ie body a na²iel objekt

Algoritmus spú²´ame v nami zvolenom po£te iterácií a výsledkom sú dáta s naj-

vy²²ím po£tom bodov (krok 3). Dôleºitým krokom algoritmu je správna vo©ba po£tu

iterácii, nízky po£et iterácií nemusí detegova´ objekt správne resp. algoritmus vytvorí

ve©a ²umu, ke¤ºe ozna£í mnoho bodov ako patriace objektu. Ve©ký po£et iterácií môºe

spomali´ výpo£et a taktieº vies´ k nepresnostiam. Ideálny po£et iterácii vypo£ítame

pomocou nasledovnej rovnice:

1− p = (1− wn)k

kde p je poºadovaná pravdepodobnos´, pod©a ktorej RANSAC poskytne uspokojivý

výsledok rozpoznávania, k je po£et iterácií, w je pravdepodobnos´ výberu bodu pat-

riacemu objektu pri kaºdom výbere bodu; w = po£et patriacich bodov objektu/po£et

v²etkých bodov, hodnotu w v²ak nevieme vypo£íta´ dopredu, vieme v²ak ur£i´ hrubý

odhad. Teda n je po£et bodov, pod©a ktorého vieme ur£i´ objekt, wn je pravdepodob-

nos´, ºe v²etky body patria objektu a 1− wn je pravdepodobnos´, ºe aspo¬ jeden z n

bodov je bod leºiaci mimo objektu. Po upravení vzorcu vy²²ie dostávame:
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k =
log(1− p)
log(1− wn)

Pri zadávaní n platí - £ím men²ie, tým presnej²í výsledok, av²ak na úkor £asového

spracovania. Ani táto hodnota po£tu opakovania iterácií v²ak nie je najvhodnej²ia,

preto by sme ju mali vyuºíva´ ako horný limit iterácií.

Výhody algoritmu sú robustné spracovanie bodov leºiacich mimo objektu, vysoká

miera parametrizácie £i jednoduchá implementácia. Nevýhodami je rýchlos´ výpo£tu,

ktorý rastie spolu s ve©kos´ou dát a ve©kos´ou parametra n. Algoritmus taktieº nie je

vhodný na rozpoznávanie viacerých objektov naraz. Podobným algoritmom, av²ak na

oválové útvary, je Houghova transformácia.

1.22 Kd-tree

Kd-tree, alebo k-dimensional tree (k-rozmerný strom), je ²truktúra na usporiadanie

bodov pod©a rozdelenia k rozmerného priestoru (naj£astej²ie Euklidovského priestoru).

k-rozmerný strom je binárny strom kde kaºdý vrchol predstavuje rozdelenie bodov

pod©a jeden z osí priestoru. V na²om prípade sa k = 3 ke¤ºe pracujeme s trojrozmer-

ným priestorom mra£na bodov. k-rozmerný strom vytvoríme nasledovným spôsobom:

1. Nájdeme medián x-ových hodnôt bodov. Pod©a tohoto £ísla rozdelíme priestor

na dve £asti.

2. V kaºdej £asti nájdeme medián y-ových hodnôt bodov. Kaºdý priestor rozdelíme

pod©a tejto hodnoty na ¤al²ie priestory.

3. Tieto priestory rozdelíme pomocou mediánu z-ových hodnôt bodov. Dostaneme

tak nové priestory.

Medián predstavuje vrchol stromu. Algoritmus pokra£uje dovtedy, kým v kaºdom

priestore nezostane iba jeden bod. Dostávame teda hotovú ²truktúru k-rozmerného

stromu.
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Obr. 1.9: Zobrazenie rozdelenia priestoru - vizualizácia Kd-tree [12]
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Kapitola 2

Návrh a implementácia rie²enia

2.1 Pohyb (chôdza) robota

Ke¤ºe pracujeme s humanoidným robotom, chceme, aby jeho pohyby boli £o naj-

podobnej²ie tým ©udským. To platí aj pre chôdzu (1.4). Prvým problémom pri tejto

úlohe je stabilita robota. �udia si pri chôdzi neuvedomujú, ko©ko "balansovacích proce-

sov"vykonávajú; chôdza je pre nás prirodzená. Pri kaºdom kroku v²ak treba korigova´

telo, aby sa nepreváºilo dopredu, dozadu £i do strán.

Základným cie©om je udrºa´ torzo v upriamenej polohe (robot stojí na mieste). I

tento úkon je náro£ný. Naivným prístupom je vyuºitie protipohybu, teda, ak sa robot

nakloní o 10◦ dopredu, v príslu²nom k¨be (alebo viacerých k¨boch) vykonáme pohyb

v protismere, aby sme robota dostali no pôvodnej pozície (teda náklon 0◦). Tu v²ak

naráºame na nieko©ko problémov.

Prvým je zotrva£nos´ torza. Pokia© urobíme prudký pohyb v protismere pôvodného

pohybu, rýchlo sa dostaneme do pôvodnej polohy, av²ak nezostaneme v nej a pokra-

£ujeme ¤alej, uº v novom pohybu, ktorý nás dostáva pre£, od poºadovanej polohy.

Opä´ sa dostaneme do situácie, kedy sa dostaneme do pôvodnej polohy a prejdeme do

nechceného pohybu. Týmto spôsobom sa robot rozkmitá a nasleduje jeho pád. Druhým

problémom je kon²trukcia a ´aºisko robota. Ako sme popísali v sekcii (1.2), ´aºisko

robota sa nachádza vy²²ie ako u £loveka, teda nachádza sa pribliºne v oblasti hrude

pri£om ´aºisko £loveka sa nachádza v oblasti pásu. To spôsobuje vä£²iu náchylnos´ k

preváºeniu sa.

�al²ím problémom je kon²trukcia robota (1.2). Ohybnos´ dreva s´aºuje balansova-
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nie i samotnú chôdzu. Nevieme totiº stopercentne predpoveda´ pozíciu robota, jemný

ohyb dreva spôsobuje nechcený pohyb a náklony.

Problémom sú aj samotné servomotory. Ich sila nebola dostato£ná na udrºanie

robota (hlavne motory v dolných kon£atinách). �iasto£ným rie²ením problému bola

výmena ²tyroch servomotorov v kolenách a £lenkoch robota.

Kvôli vy²²ie spomenutým problémom sme sa rozhodli vytvori´ chodítko na podporu

chôdze a balansovania.

Obr. 2.1: Chodítko pre Lilli [1]

2.1.1 Návrh algoritmu chôdze

Algoritmus vychádza z imitácie ©udskej chôdze av²ak musíme po£íta´ s niektorými

limitáciami. Východisková pozícia je stánie. Algoritmus má nasledujúce fázy:

1. Prenesenie váhy na ©avú nohu

2. Vystieranie pravej nohy v bedre a sú£asne ohyb v kolene

3. Vyrovnanie sa v bedrách

4. Ohýbanie ©avej nohy v bedre a kolenách tak, aby sme opä´ boli na oboch nohách

5. Prenesenie váhy na pravú nohu a postupne vystieranie pravej nohy v bedre a

kolene

6. Prisúvanie ©avej nohy vpred
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7. Prenesenie váhy na ©avú nohu a jej vystretie

8. Prisunutie pravej nohy a jej presun vpred

Obr. 2.2: Návrh algoritmu chôdze [20]

2.2 Triedny diagram

Obr. 2.3: Triedny diagram rie²enia

2.3 O implementácii

Ako implementa£ný programovací jazyk sme zvolili C++; ke¤ºe pracujeme s ve©-

kým mnoºstvom dát, potrebujeme efektívny programovací jazyk, ktorý dokáºe v krát-

kom £ase spracova´ tieto dáta. Najvä£²iu £asovú zá´aº poci´ujeme v úvode spracovania
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mra£na bodov, ke¤ºe vtedy je mra£no najvä£²ie a neopracované. Kvôli rýchlosti spra-

covania a dosahu rúk Lilli je mra£no neskôr orezané pribliºne o 95% bodov v mra£ne.

Detegovanie objektov potom prebieha rýchlo a pomerne presne. Taktieº, pouºívaná

kniºnica má najvä£²iu podporu práve v C++. V práci vyuºívame kniºnicu Point Cloud

Library; práve v¤aka nej nie je implementácia dlhá, ke¤ºe pracujeme s dobre vyvinutou

kniºnicou.

V £asti Inicializácia kamery a získanie mra£na bodov (2.4) vysvetlíme metódu, po-

mocou ktorej získame z kamery ZED mini mra£no bodov. V £asti Spracovanie mra£na

bodov (2.5) vysvetlíme ako spracujeme mra£no bodov. Stretávame sa s nieko©kými

prekáºkami, ktoré musíme vyrie²i´, aby sme mohli správne detegova´ objekt. Prvou je

oto£enie mra£na bodov (2.5.1), tento krok je potrebný na vyrovnanie mra£na do priro-

dzenej polohy. Ke¤ºe Lilli má obmedzený priestor, v ktorom do£iahne manipulova´ s

objektami, nepotrebujeme celé mra£no bodov, preto ho oreºeme (2.5.2). Tým u²etríme

£as spracovania mra£na v ¤al²ích krokoch a spresníme detekciu. Ke¤ºe pri snímaní

mra£na vzniká ²um (1.11.1), musíme ho odstráni´ (2.5.3). Aby sme boli schopný dete-

gova´ objekty, potrebujeme sa najprv zbavi´ roviny (2.5.4). Na to vyuºívame algoritmus

RANSAC (1.21). V sekcii Detegovanie objektov (2.6) popí²eme metódu na detegova-

nie objektov (2.6.1, 1.9). V sekcii Pomocné funkcie (2.7) popí²eme pomocné metódy,

ktoré zabezpe£ujú konverziu dátových typov mra£na bodov, odstránenie prebyto£ných

nulových bodov a uloºenie mra£na bodov pre vizualizáciu.

�alej sa budeme venova´ inverznej kinematike (2.8). Na za£iatok si musíme inicia-

lizova´ (2.8.2) kinematickú re´az vytvorenú pomocou URDF (1.15). Následne môºeme

spusti´ inverznú kinematiku (2.8.4), ktorá nám vypo£íta nato£enie servomotorov pre

dosiahnutie objektu. Taktieº máme k dispozícii doprednú kinematiku (2.8.3).

2.4 Inicializácia kamery a získanie mra£na bodov

2.4.1 void cameraControl()

Funkcia void cameraControl() inicializuje kameru ZED mini. Po inicializácii na-

stáva kon�gurácia kamery. Ako prvé sa nastavuje rozlí²enie. Maximálne rozlí²enie ZED

mini je 2.2K teda 4416x1242 px pri 15 snímkach za sekundu. Pri niº²ích rozlí²eniach

samozrejme po£et snímkov za sekundu narastá, av²ak pre na²u aplikáciu je vhodné £o
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najvy²²ie rozlí²enie, ke¤ºe snímame statické objekty. Vy²²ie rozlí²enie priná²a vä£²iu

presnos´ mra£na bodov, £o je v na²om prípade najdôleºitej²ie. K©ú£ovým nastavením

kamery je nastavenie h¨bkového rozsahu, teda minimálnej (a maximálnej) vzdialenosti,

pri ktorej je moºné odhadnú´ h¨bku objektu. Predvoleným minimálnym nastavením

kamery je hodnota 0.4 metra £o je v na²om prípade príli² vysoká hodnota. Pre na²u

potrebu nastavujeme hodnotu na 0.15 metra (teda na najniº²iu moºnú hodnotu). Nízku

hodnotu nastavujeme z dôvodu, ºe objekty sa nachádzajú 20 aº 30 centimetrov pred

kamerou. Táto vzdialenos´ je daná ve©kos´ou rozsahu rúk Lilli, ktorá sa pohybuje na

úrovni ∼ 25 centimetrov.

Následne nastavujeme úrove¬ snímania h¨bky obrazu, ktorú nastavujeme na ULTRA;

opä´ dosahujeme najvä£²iu presnos´ na úkor snímkov za sekundu, £o nám nevadí. Úro-

ve¬ snímania nastavujeme na FILL £o nám zabezpe£í presnej²í obraz.

Posledným krokom je získanie h¨bkovej mapy, ktorá je uloºená ako mra£no bodov

vo formáte XY Z.

2.5 Spracovanie mra£na bodov

2.5.1 void pointCloudRotation()

void pointCloudRotation() zabezpe£uje rotáciu mra£na bodov pod©a osi x. Mra£no

rotuje o θ radiánov, v na²om prípade 0.5 radiánov (30◦), £o je uhol, pod ktorým je nato-

£ená kamera (resp. hlava Lilli) vzh©adom na rovinu scény. Rotácia je potrebná z dôvodu

©ah²ieho segmentovania mra£na bodov a následného získavania koordinátov objektov

v trojrozmernom priestore. Pod rotáciou rozumieme rotáciu matice. Rotáciou chceme

docieli´, aby sa body x, y, z zobrazili do bodov bod daným uhlom. To v²ak nevieme

docieli´ maticou o ve©kosti 3x3, musíme preto pracova´ s maticou o ve©kosti 4x4.

Rx(θ) =


1 0 0 0

0 cos(θ) sin(θ) 0

0 − sin(θ) cos(θ) 0

0 0 0 1




x

y

z

1
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2.5.2 void pointCloudFiltering()

void pointCloudFiltering() vyvára �ltrovaný objekt, teda �ltrované mra£no bo-

dov. V jednoduchosti môºeme poveda´, ºe dôjde k odrezaniu £asti mra£na. Tento krok

sa javí ako hrubý av²ak má svoje opodstatnenie i výhody. Prvým �ltrovaním prejdú

body na osi x. Odstránia sa krajné body £ím odstránime takmer polovicu celkovej ²írky

mra£na. Odstránené £asti sú pre nás nepodstatné z dôvodu, ºe k nim Lilli nedo£iahne,

teda objekty sú mimo dosahu robotických ramien.

Následne �ltrujeme mra£no bodov pod©a osi z a taktieº odstránime £asti, kam sa

nevieme dosta´ robotickým ramenom, teda £asti, ktoré sú vo vzdialených £astiach scény.

Ako posledná prichádza �ltrácia pod©a osi y. Odstránením týchto "nepotrebných"bodov

urých©ujeme ¤al²ie funkcie, ktoré ¤alej pracujú s mra£nom bodov.

2.5.3 void noiseDetection()

�al²ím krokom je funkcia void noiseDetection(), ktorá slúºi na �ltráciu ²umu(1.11.1)

v mra£ne bodov. Po �ltrácii ostáva o£istené mra£no bodov, ktoré nám umoº¬uje pres-

nej²iu prácu v nasledujúcich krokoch.

Na za£iatku funkcie si vytvoríme �lter StatisticalOutlierRemoval a nastavíme po-

£et susedných bodov, ktoré sa budú analyzova´ pre kaºdý bod, a multiplikátor sme-

rodajnej odchýlky na 1. Inak povedané, pre kaºdý bod sa skúma 50 bodov v jeho

okolí, pokia© je smerodajná odchýlka daného bodu vä£²ia ako 1, bod je ozna£ený ako

²um. Teda zvolený bod leºí ¤aleko od ostatných bodov a nepatrí k ºiadnemu vä£²iemu

zhluku bodov v mra£ne.

Po preskúmaní v²etkých bodov nám ostávajú len body leºiace vo vä£²ích zhlukoch

bodov v mra£ne, teda o£istené mra£no bodov.

2.5.4 void planeDetection()

Úlohou tejto funkcie je detegova´ a odstráni´ najvä£²iu rovinu v scéne, v na²om

prípade ide o stôl, na ktorom sú poloºené objekty ur£ené na detekciu.

Prvým krokom je inicializácia segmentovaného objektu

pcl :: SACSegmentation < pcl :: PointXY Z >. Následne de�nujeme typ jeho modelu

a metódy. Typom modelu je pcl :: SACMODEL_PLANE, teda model roviny (iné
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modely sú napríklad priamky, kruhy, gule, valce, kuºele, ...). Ako typ metódy sme si

zvolil pcl :: SAC_RANSAC, inak povedané, rovinu budeme detegova´ algoritmom

RANSAC (1.21). Posledným krokom je ur£enie prahu, resp. ve©kosti okolia, v ktorom

sa bude detegova´ zhluk bodov roviny. Výsledkom je mra£no bodov roviny spolu s

parametrami roviny v tvare ax+ by + cz+ d = 0.

Pre získanie mra£na bodov bez roviny nastavíme body, ktoré patria roviny, v pôvod-

nom mra£ne na 0, teda na súradnice 0,0,0. Týmto krokom v²ak vygenerujeme mnoºstvo

"prázdnych"bodov, ktoré pri detegovaní objektov spoma©ujú tento proces a vedú k ne-

presnosti. Tieto body treba z mra£na odstráni´.

2.6 Detegovanie objektov

2.6.1 void clusterExtraction()[2]

Posledným krokom je samotná detekcia objektov v scéne. Priebeh algoritmu je na-

sledovný:

1. Vytvoríme k-rozmerný strom (1.9) pre vstupné mra£no bodov P

2. Inicializujeme prázdnu dátovú ²truktúru list pre zhluky C a front bodov, ktoré

treba skontrolova´ Q

3. Následne pre kaºdý bod pi ∈ P postupujeme nasledovne:

• pi pridáme do fronty Q

• Pre kaºdý bod pi ∈ Q vykonáme:

� H©adáme mnoºinu Pi
k bodov susedov bodu pi v okolí v tvare gule s

polomerom r < dth

� Pre kaºdého suseda pi
k ∈ Pi

k skontrolujeme, £i daný bod bol skontro-

lovaný, ak nie, pridáme ho do fronty Q

• Ke¤ sme spracovali v²etky body v Q, pridáme Q do listu C a ostatok Q

priradíme do prázdneho listu

4. Algoritmus sa zastaví, ke¤ sme spracovali v²etky body pi ∈ P a sú sú£as´ou C

Výsledkom sú teda jednotlivé objekty. Tie si následne ukladáme do vektora. V ¤al-

²om vektore si ukladáme stred detegovaného objektu. Tieto súradnice následne posie-
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lame do £asti rie²enia inverznej kinematiky, ktorá vypo£íta pohyb ramena smerom k

objektu.

2.7 Pomocné funkcie

2.7.1 void pointCloudConverter()

void pointCloudConverter() zabezpe£uje prevod mra£na bodov z formátu sl::Mat

slPointCloud do formátu pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ>. ZED mini vyuºíva prvý

spomínaný formát a Point Cloud Library vyuºíva druhý spomínaný formát.

2.7.2 void zeroPointsCleaner()

Funkcia slúºi na odstránenie "nulových"bodov v mra£ne, teda bodov, ktorých sú-

radnice x, y a z sú rovné nule (0,0,0). Takéto body vznikajú ako reprezentácia bodov,

ktoré sú príli² blízko, £i príli² ¤aleko od kamery. V na²om prípade taktieº odstra¬ujú

umelo vzniknuté nulové body 2.5.4.

2.7.3 void savePointCloud()

Funkcia void savePointCloud() nám umoº¬uje export mra£na bodov v akom-

ko©vek bode spracovania mra£na. Exportované dáta je následne moºné vizualizova´ v

mnohých programoch na zobrazovanie 3D scén.

2.8 Inverzná kinematika

2.8.1 void print_frame()

Funkcia print_frame() slúºi na vypísanie rámca (Frame) v ktorom sa uschováva

matica - predstavuje transformáciu rámcov v 3D priestore (rotácia + translácia).

2.8.2 void lilli_init()

Ke¤ºe Orocos nám neumoº¬uje na£íta´ URDF formát (Uni�ed Robot Description

Format), musíme manuálne na za£iatku zade�nova´ kinematickú re´az, v na²om prípade
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robotické rameno s 5 stup¬ami vo©nosti. Následne si vytvoríme Eigen maticu - do

nej pridávame premenné L, ktoré nám hovoria, aký atribút uprednostni´ pri výpo£te

inverznej kinematiky.

2.8.3 init lilli_fk()

Táto funkcia slúºi na vyuºitie rekurzívneho algoritmu doprednej kinematiky a na

výpo£et transformácie pozícií zo v²eobecného priestoru do karteziánskeho priestoru

v²eobecného kinematického re´azca.

2.8.4 int lilli_ik()

Funkcia lilli_ik() je pre na²u aplikáciu najpotrebnej²ia. Jej úlohou je vypo£íta´

inverznú kinematiku ramena, pod©a vypo£ítaných údajov ho následne navigujeme k

objektu. Funkcia na výpo£et inverznej kinematiky vyuºíva Levenberg�Marquardt al-

goritmus. Robustnos´ a rýchlos´ algoritmu je dosiahnutá nieko©kými spôsobmi ako

napríklad samotné vyuºitie LMA algoritmu, ktorý automaticky zefektív¬uje výpo£et,

vnútorným po£ítaním doprednej kinematiky, ktorá pomáha k robustnosti, £i v¤aka

skuto£nosti, ºe iba kon²truktor volá dynamickú alokáciu pamäte.

Funkcie void print_solution(), print_fk_solution(), void print_ik_solution(), void

print_frame_vector(), void print_frame_rotation() slúºia na kontrolné výpisy rie²e-

nie, doprednej kinematiky, inverznej kinematiky, vectoru a translácie (menované v po-

radí).
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Kapitola 3

Testovanie a výsledky testovania

3.1 Detegovanie objektov

Na²ou úlohou bolo detegovanie objektov reprezentovanými farebnými drevenými

kockami o rozmeroch ∼ 2x2x2 centimetra. Farby kociek boli £ervená, zelená, modrá

a ºltá. Kocky boli umiestnené pred Lilli v dostupnej vzdialenosti manipulátora. Pre

kaºdý po£et objektov (1, .., 4) bolo vykonaných 10 testov, pri£om rozmiestnenie kociek

a ich nato£enie bolo pri kaºdom teste zmenené.

Jednotlivé £ísla predstavujú, ko©ko objektov bolo detegovaných v jednotlivých tes-

toch. Ideálnym prípadom je detekcia takého po£tu objektov, ko©ko ich reálne bolo v

scéne. �iasto£ným úspechom je, ke¤ detekcia odhalila maximálne o jeden objekt viac,

ako bolo v scéne. Neúspechom je detegovanie men²ieho po£tu objektov alebo vä£²ieho

(aspo¬ o dva) po£tu objektov, ako sa reálne nachádzalo v scéne.

3.1.1 Detegovanie ²tyroch objektov

Prvým testom bolo detegovanie ²tyroch objektov, resp. kociek naraz. Výsledky vi-

díme v priloºenej tabu©ke:

Test1 Test2 Test3 Test4 Test5 Test6 Test7 Test8 Test9 Test10

Objekty: 4 3 4 3 4 4 4 5 4 6 6

�ím je povrch £lenitej²í, tým "hor²ie a nepresnej²ie"je vytvorenie mra£na bodov. Tento

problém nastal, ke¤ sme scénu "roz£lenili"nieko©kými objektmi (konkrétne 4). Pri hra-

nách objektov vznikalo mnoºstvo ²umu, ktorý zasahoval aj do samotných objektov a
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s´aºoval ich detekciu. Pri odstránení ²umu do²lo k odstráneniu £asti objektu, £o ná-

sledne spôsobilo, ºe objekt sa rozdrobil na nieko©ko £astí. Pri volaní funkcie

clusterExtraction() (2.6.1) následne do²lo k nedetegovaniu objektu z dôvodu príli²

malých zhlukov bodov v mra£ne (boli príli² malé, aby boli vyhodnotené ako objekt).

Delenie zhluku bodov na men²ie dochádzalo aj v prípade hor²ích svetelných pod-

mienok, kedy sa na hrane lámali objekty na dva a viac (£o nám v kombinácii s vä£²ím

po£tom objektov skres©ovalo výsledky). Najhor²ie výsledky sme dosiahli na kockách

£ervenej a ºltej farby.

3.1.2 Detegovanie troch objektov

Druhým testom bolo detegovanie troch objektov. Výsledky vidíme v priloºenej ta-

bu©ke:

Test1 Test2 Test3 Test4 Test5 Test6 Test7 Test8 Test9 Test10

Objekty: 3 3 3 4 3 5 5 3 4 3 3

Pri testovaní sme narazili na podobné problémy ako pri testovaní ²tyroch objektov

(3.1.1). Ke¤ºe sme mali menej objektov, mra£no bodov bolo presnej²ie a nevznikalo

to©ko ²umu, ako pri ²tyroch objektoch.

3.1.3 Detegovanie dvoch objektov

Tretím testom bolo detegovanie dvoch objektov. Výsledky vidíme v priloºenej ta-

bu©ke:

Test1 Test2 Test3 Test4 Test5 Test6 Test7 Test8 Test9 Test10

Objekty: 2 3 2 2 2 2 2 3 3 2 2

Ke¤ºe sme opä´ zníºil po£et objektov, dostávame e²te presnej²ie mra£no bodov a

teda aj samotné objekty sú detegované presnej²ie. V testoch sme neodstali ani jeden

neuspokojivý výsledok.
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3.1.4 Detegovanie jedného objektu

Posledným testom bolo detegovanie jedného objektu. Výsledky vidíme v priloºenej

tabu©ke:

Test1 Test2 Test3 Test4 Test5 Test6 Test7 Test8 Test9 Test10

Objekty: 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1

Pri jednom objekte je mra£no bodov naj£istej²ie. Objekt bol presne detegovaný

takmer v kaºdom jednom prípade, aj v zhor²ených svetelných podmienkach pri rôznych

farbách kocky a jej nato£eniach.

3.1.5 Celkové výsledky

V priloºenej tabu©ke môºeme vidie´ celkové výsledky detekcie objektov vyjadrené

percentuálne.

Celkové výsledky

Po£et objektov Úspe²nos´

4 55%

3 70%

2 85%

1 95%

Ke¤ºe hlavným cie©om bola detekcia jedného objektu, môºeme povaºova´ výsledky

za uspokojivé.
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3.1.6 Vizualizácia výsledkov - obrazová dokumentácia

Obr. 3.1: Záber z kamery na scénu

Obr. 3.2: Pôvodné mra£no bodov, ktoré je neoto£ené
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Obr. 3.3: Mra£no bodov oto£ené za pomoci (2.5.1)

Obr. 3.4: Orezané mra£no bodov (2.5.2) - pri porovnaní s predchádzajúcim obrazom

môºeme tíska´ predstavu, o ko©ko sa mra£no zmen²ilo
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Obr. 3.5: Detegovaná rovina (2.5.4) za pouºitia algoritmu RANSAC (1.21)

Obr. 3.6: Zobrazenie zostávajúcich zhlukov v mra£ne bodov po odstránení bodov roviny
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Obr. 3.7: Najvä£²í ºltý kváder ozna£uje priestor mra£na bodov, dva men²ie kvádre

ozna£ujú detegované objekty

Obr. 3.8: Zobrazenie dvoch detegovaných objektov - tieto sú uloºené vo vektoroch, v

¤al²om vektore sú uloºené stredy objektov, ktoré sa ¤alej posúvajú na rie²enie inverznej

kinematiky
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Obr. 3.9: Výpis v konzole - môºeme vidie´ po£et bodov v jednotlivých zhlukoch objek-

tov, stred prvého z nich a hlásenie o po£te detegovaných objektov
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Záver

Cie©om tejto práce bolo navrhnú´, implementova´ a overi´ algoritmy pre pohyb a

manipuláciu v prostredí humanoidného robota Lilli. V úvodnej kapitole sme si predsta-

vili úvod do problematiky, popísali problémy a vysvetlili pouºívané algoritmy. V druhej

kapitole sme sa venovali návrhu a implementácii ná²ho rie²enia, vysvetlili sme si jednot-

livé metódy a ich funkcionalitu. V tretej kapitole sme zhrnuli výsledky rozpoznávania

obrazu a ich výslednú úspe²nos´.

Hlavným cie©om bola detekcia objektov v scéne pred Lilli. Na zaznamenanie mra£na

bodov sme vyuºili kameru ZED mini, samotné mra£no bodov sme spracovali pomocou

Point Cloud Library. Po£as detekcie objektov sme v²ak narazili na nieko©ko problé-

mov. Hlavným problémom bolo osvetlenie scény a objektov v nej. Rôzne zdroje svetla

vytvárali tiene, ktoré nepriaznivo ovplyv¬ovali detekciu objektu. Mnoho objektov bolo

chybne rozdelených na viac men²ích objektov, £ím vznikal vä£²í po£et objektov, ako

bol v skuto£nosti. �al²ím problémom bolo viac objektov na scéne. S narastajúcim

po£tom objektov v scéne klesala i presnos´ detegovania objektov. Vä£²ie mnoºstvo ob-

jektov znamenalo viac ²umu i odrazov svetla. Tieto faktory nepriaznivo vplývajú na

kvalitu mra£na bodov. Zistili sme, ºe algoritmus najlep²ie funguje s jedným aº dvoma

objektami tmav²ích farieb, ktoré nie sú lesklé, teda zlé svetelné podmienky ich aº tak

neovplyv¬ujú. Zárove¬ sme inicializovali inverznú kinematiku ramena a pripravili pod-

mienky pre implementáciu pohybu.

V budúcnosti moºno nadviaza´ na prácu, konkrétne na implementáciu a overenie

algoritmu chôdze Lilli a vylep²enie inverznej kinematiky ramena. Taktieº je moºné

implementova´ rozpoznávanie uº detegovaných objektov.

Zdrojové súbory sú dostupné na https://github.com/Robotics-DAI-FMFI-UK/

cu-lIllI/tree/master/playcubes. V²etky zdrojové súbory sú open-source.
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